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RESUMO:

A soja, trigo e milho e sdo importantes commodities
agricolas do Brasil e do mundo. O objetivo desse
estudo é ajustar um modelo de previsdo para o prego
de soja, trigo e milho por meio da metodologia Box &
Jenkins. Sao utilizados dados da bolsa de valores de
Chicago para o periodo mensal de novembro de 2009
até abril de 2017. As trés commodities apresentam o
mesmo modelo de previsao (Autoregressivo Integrado
de Médias Mdveis) ARIMA (1,1,1) confirmando uma
variacdo semelhante de prego desses produtos.
Palavras chiave: Commodity, agricultura, ARIMA,
previsao

ABSTRACT:

Soybeans, corn and wheat are important agricultural
commodities in Brazil and in the world. The objective
of this study is to adjust a forecast model for soybean,
wheat and corn prices using the Box & Jenkins
methodology. Data from the Chicago Stock Exchange
are used for the monthly period from November 2009
to April 2017. The three commodities present the
same forecasting model (Autoregressive Integrated
Moving Average) ARIMA (1,1,1) confirming a similar
price variation of these products.
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1. Introducao

A soja, o milho e o trigo sdo commodities que possuem um papel fundamental na economia do
Brasil, pois de acordo com Fliehr (2013), a commodity agricola é um elemento fundamental da
balanca comercial brasileira, representando grande parte de suas exportagdes. Conforme
Dall’agnol & Hirakuri (2008) a producdo de soja cresceu cerca de 40 vezes nos ultimos 48 anos,
provocando, juntamente com a cultura do trigo, significativas mudancas na agricultura nacional,
pois viabilizaram a implementacdo desse viés comercial no pais. Ademais, segundo os mesmos
autores, elas provocaram mudancgas na mecanizagdao das lavouras, participando na modernizacao
do sistema de transporte, expansdo da fronteira agricola, profissionalizagdo e incremento no
comércio internacional, assim como na consequente urbanizacao do Brasil.

Segundo Junior (2014) o Brasil atualmente é o maior exportador mundial de soja in natura e o
segundo maior produtor do grdo, ficando atrds apenas dos Estados Unidos. Ao mesmo tempo, a
soja é considerada o cultivo de maior competéncia da agricultura (27,7 milhdes de hectares
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plantados na safra 2012/2013, equivalendo 52% dos cultivos temporarios) e econ6mico-comercial
(9,4% das exportacOes totais de 2012).

Ao mesmo tempo, de acordo com Caldarelli & Bacchi (2012) o milho possui uma das cadeias
produtivas mais importantes para o agronegoécio brasileiro, correspondendo a 37% da producdo
total de graos. Essa cultura configura esse produto como o cereal mais cultivado no mundo, com
producdo superior a 840 milhoes de toneladas na safra 2009/2010, e produtividade média de
5.194 kg por hectare, sendo o Brasil o terceiro maior produtor mundial, ficando atras dos EUA e
China (Oliveira, Nascente, Kluthcouski & Portes, 2013). Nesse sentido, ambas as culturas sao
insumos basicos para avicultura e suinocultura, mercados importantes internacionalmente e
grandes geradores de receita para o pais.

Por outro lado, Camponogara, Gallio, de Borba & Georgin (2015) afirmam que o trigo também
caracteriza como importante componente neste quadro, visto que, € uma alternativa para a
producdo agricola desses graos no inverno, além de ser um cereal importante na alimentagao
humana. Nesse contexto, conforme Silva, Ferreira & Junior (2004), a cadeia produtiva do trigo no
Brasil também possui relevancia para o setor alimenticio, abastecendo parte substancial da
necessidade de alimentos da populagdao, como: massas, paes e biscoitos, além disso, € composto
para racao animal e ainda representar uma grande fonte geradora de empregos.

Atualmente, o preco dessas commodities é tabelado mundialmente pela cotagdo do dolar por
bushels na bolsa de valores, servindo de referéncia para precificacdo da saca nacional desses
graos. Nesse quadro, segundo Haile, Kalkihl & Von Braun (2015) os agricultores optam pelo
cultivo de determinada cultura de acordo com o preco pago do produto, apresentando
consequente declinio de plantio das culturas de menores cotacdes. Todavia, tal fenébmeno tem
impacto direto na inflagdo do pais, pois de acordo com Moreira (2014), a volatilidade dos precos
dessas commodities influéncia nos alimentos, como carne, e derivados da soja e milho.

Embora apresentem caracteristicas distintas, o mercado da soja, do milho e do trigo possuem
fatores de interacdo de substitutibilidade na oferta, competindo principalmente pelo fator terra no
momento de escolher qual cultivar plantar, ou no caso de complementaridade, na demanda,
principalmente na composicao de ragdes. Ao mesmo tempo, existe uma relagdao entre preco da
saca desses graos, pois se aumentar muito o consumo de uma dessas culturas, ou o seu preco, ha
impacto direto na demanda pelas outras variedades (Caldarelli & Bacchi, 2012).

Por esse motivo, dada a relevancia do tema, o presente estudo tem por objetivo ajustar um
modelo de previsdao para o preco de soja, trigo e milho por meio da metodologia Box & Jenkins.
Para isso, técnicas de previsdao robustas serdo utilizadas com a finalidade de entender o histdrico
dessas cotacdes, possibilitando descobrir qual modelo matematico melhor representa o
comportamento de preco dessas commaodities, assim como inferir o impacto futuro de seus valores
no mercado nacional no curto prazo.

2. Referencial Teorico

Nessa etapa € apresentado o que a literatura expGe sobre o assunto em estudo, serao abordados
os conceitos de séries temporais, modelos estacionarios e ndo estacionarios, modelos fracionarios
e 0s modelos sazonais.

2.1. Séries temporais

Segundo Souza, Almeida, Guarnieri, Souza & Lopes (2010) uma série temporal € uma sequéncia
de observacdes recolhida ordenadamente ao longo do tempo, tendo como principal caracteristica
grande dependéncia entre os dados préoximos. Dada suas propriedades, elas possuem qualidades
especificas que, segundo os autores, complicam seu estudo. Dentre elas, segundo Moretin & Toloi
(1985) estdo: presenca de tendéncia, demonstracdao que ao longo do tempo a série apresentara
um sentido; ciclos e sazonalidade, isto €, movimentagdao com periodos ondulatérios, podendo ser
curta ou longa duracdo; podendo apresentar um erro, conhecido como “ruido aleatério”,
contemplando as variagOes naturais da série e que nao possibilite ser modelado. Em decorréncia
desses fatos, para Souza et al. (2010), grande parte dos métodos estatisticos foi criado para
examinar observacdes independentes, assim, o estudo de séries temporais carece de técnicas
especificas.

Para resolver isso, George Box e Gwilyn Jenkins desenvolveram uma das principais técnicas
estatisticas que possibilitam andlises de séries temporais. Um dos motivos para isso, segundo
Marchezan & Souza (2010), é a chance de fazer previsdes futuras que, em muitos casos,
apresentam melhores resultados quando comparadas as obtidas com base nos modelos



economeétricos tradicionais. Opinido compartilhada por Hikichi, Salgado & Beijo (2017), pois
segundo eles sua aplicacdo ja esta consolidada na literatura, sendo aplicada com sucesso nas
previsdes em diferentes dados e contextos.

De acordo com Marchezan & Souza (2010), o modelo de Box & Jenkins é constituido por um
modelo Autoregressivo Integrado de Médias Mdveis (ARIMA), que tem por objetivo caracterizar o
processo gerador da série ao longo do tempo. Nessa perspectiva, os modelos ARIMA sdo técnicas
matematicas que objetivam capturar o desempenho da correlacdo existente na série temporal,
chamada também de “Autocorrelacdao”, permitindo fazer previsdes. Neste quadro, Fava (2000)
afirma serem os modelos ARIMA o resultado da juncdo de trés elementos, nomeados também
como “filtros”: o elemento autoregressivo (AR), o filtro de integracao (I) e o elemento de médias
moveis (MA), tornando essa configuragao a produtora de muitos modelos de previsédo.

Nesse cenario, ha duas possibilidades para o comportamento das séries temporais, o estacionario
e 0 ndo estacionario. Para Werner & Ribeiro (2003), uma série é considerada fracamente
estaciondria se sua média e varidncia se mantém constantes ao longo do tempo; assim como um
modelo pode ser considerado fortemente estacionario se todos os seus momentos conjuntos sao
invariantes a translagdoes no tempo. Por outro lado, segundo os autores, um processo é chamado
de ndo estacionario quando apresentar média e variancia dependente do tempo.

O emprego do modelo ARIMA é uma maneira de resolver varias adversidades de previsdo, pois de
acordo com Souza (2006), possibilita previsdes certeiras para modelos de séries temporais, sendo
indicada para séries de média e grandes quantidades de dados, de no minimo 50 observacdes.
Nesse contexto, para Hikichi, Salgado & Beijo (2017), o desenvolvimento de modelos Box &
Jenkins (1976) tem como base um ciclo, onde a escolha do modelo adequado se fundamenta em
sua propria composicao de informacdes. Segundo essa técnica, o ciclo é composto por 4 fases:

a) Identificacdo: deduzir os valores dos elementos autoregressivos (p), os de médias mdveis (q) e
da diferenca (d);

b) Estimagdao: momento em que sdo estimadas as caracteristicas do modelo;

c) Verificacdo: aplicacao de testes estatisticos para comprovar se os pressupostos da andlise de
variancia sao veridicos. Nesta fase, se o0 modelo ndo for adequado, o ciclo recomeca;

d) Previsdo: ultima fase do ciclo, momento de fazer previsoes futuras com o modelo escolhido.

A aplicacao desse procedimento viabiliza descobrir e estimar inUmeras reagdes na série, tornando
essencial para a precisdo nas estimacdes (Amaro & Souza, 2014).

2.2. Séries estacionarias e nao estacionarias

Segundo Martins & Werner (2014) a metodologia Box-Jenkins possibilita detectar distintos
modelos ARIMA e entre eles: o modelo Autoregressivo de ordem p (AR), o modelo de Médias
Moéveis de ordem g (MA), o modelo Autoregressivo de Médias Mdveis de ordem p e g (ARMA), o
modelo Autoregressivo Integrado de Médias Mdveis, de ordem p, q contendo diferenca d (ARIMA)
que, apresenta como o principal caso contido nessa técnica. Segundo Ramser et al. (2015), eles
apresentam conduta estacionaria nos modelos AR(p) e MA(p), assim como a juncao destes, o
modelo ARMA (p,q).

O modelo ARIMA (p,d,q) é o efeito do uso de diferenciacdo na séries onde a média é variante,
transformando-os estacionarias. Os modelos estacionarios e os ndo estacionarios, diferenciam-se
pela quantidade de diferencas necessarias para estabilizar a série, simbolizado pela letra d
(Marchezan & Souza, 2010).



Senna, Lima Junior, Menezes, Lirio & Souza (2014) explicam que no modelo Autoregressivo AR(p) a série de
dados passados (Z;) é retratada por seus valores antigos somados ao ruido aleatorio (), conforme a Equacio

(1):

Zt=¢1zt—l+¢:?‘t—3+m+¢pzt—p+£t @

Onde ¢ sdo pardmetros da estrutura, e descreve (Z;) com os valores de Z.1) para i= 1, 2,..., p. Para Souza (2016),
o modelo necessita da chamada “condi¢do de estacionalidade” para ser considerado estacionario, nesse caso,
s0 é considerado estaciondrio quando o pardmetro ¢ convergir para | |<1. No modelo de Médias Moveis
MA(q), a série (Z;) é resultado da combinag&o dos ruidos brancos ou aleatdrios (&) do periodo atual com os
anteriores, descrito na Equacdo (2):

21 =g+ Blst_l+635t_: + 4 qut_q (2)

Onde: © descreve como (Z) se relaciona com o valor €. parai=1, 2,..., g (Werner & Ribeiro, 2003). Segundo
Souza (2016), a nomenclatura desse modelo deve-se que (Z:) € uma soma algébrica ponderada de (&) e que se
movem no tempo. O autor ainda acrescenta, que 0 nome em si ndo é exato, pois (Z;) ndo é média, pois os 8 ndo
somam, obrigatoriamente, a unidade.

De maneira simultdnea, o Modelo Autoregressivo de Médias Mdveis ARMA (p,q), de acordo com Marchezan &
Souza (2010), também s3o modelos estacionarios. Segundo eles, este modelo é a jun¢do dos métodos
sobreditos, sendo empregado em séries temporais quando ndo serdo utilizados um nimero elevado de
pardmetros. A equagio do modelo ARMA (p,q) é dada pela Equagdo 3:

Zt=¢lit_1+---+ ¢p2t_p+£t—91£t_l—---—9qat_q (3)

Onde: ¢ representa a parte autoregressiva e 8 a parte de médias maoveis.

De acordo com os mesmos autores, € notavel a existéncia das mesmas condig6es de estacionalidade e
invertibilidade tanto nos modelos autoregressivos (AR) e de médias moveis (MA), quanto no modelo ARMA, ou
seja, |d|<le |B]|<1.

Os modelos lineares nao estacionarios com base em processos lineares, podem tornar-se estaciondrio aplicando
a série diferenciag@es d, quantas vezes for necessario, conforme procedimento dos modelos ARIMA (Morettin &
Toloi, 1985). Todavia, Hikichi, Salgado & Beijo (2017) enfatizam, que para aplicar corretamente a metodologia
de Box e Jenkins, a série temporal deve ser estaciondria, necessitando aplicar diferengas nos dados originais,
normalmente 1 ou 2 diferengas ja sdo capazes de estabilizar as séries. De acordo com Werner & Ribeiro (2003),
a Equagdo (4) representa o modelo ARIMA (p,d,q):

W=, Wyt + Wy +e—0ye — = Beg, g @)

Onde: o pardametro ¢ corresponde a parte autoregressiva; o parametro 8 representa a existéncia de médias
mdveis, e nesse caso, a inclusdo de diferenga na série temporal.

2.3. Modelos fracionarios

Os modelos ARIMA possibilitam também desenvolver séries temporais onde a diferenca (d) pode
apresentar valores nao inteiros, chamados de fracionarios (Lima, Géis & Ulises, 2007). Segundo
Lopes, Macedo & Toyoshima (2016), essa € uma maneira de combinar bom comportamento de
previsao da metodologia ARIMA (p,d,q) de curto prazo, com a perspectiva tedrica de técnicas de
membdria longa, utilizando a flexibilidade do coeficiente de integracdo, originando assim em um
modelo Autoregressivo Fracionario de Médias Mdveis, conhecido como ARFIMA (p,d,q).

No modelo fracionario, de acordo com Hosking (1981), se espera que as autocorrelagdes sejam
descritas de forma eficiente por meio da selecdo dos parametros autoregressivos (p), assim como
os de médias moveis (q), considerando o curto prazo. Por outro lado, segundo o autor, o



comportamento em longo prazo deve ser bem caracterizado pelo parametro da diferenca (d).
Neste caso, o modelo ARFIMA pode ser descrito pela Equacao (5), a seguir:

De acordo com Tseng, Yu & Tzeng (2002), a nomenclatura do modelo ARIMA sazonal é descrita por:
SARIMA(p,d,q)(P,D,Q)s, em que (p,d,q) correspondem os elementos autoregressivos e de médias maveis com
diferenca (ARIMA), e (F,D,Q) os elementos equivalentes do modelo sazonal. Dessa forma, Makridakis,
Wheelwright & Hyndman (1998) descrevem o modelo SARIMA na Equacao (6):

(1-0,87)(1— ®,5°)(1 — B4)(1— BP)y, = (1 — 8,B%)(1 — 05 B)¢, (6}

Onde: a parte precedente da igualdade corresponde os elementos autoregressivos (p), os elementos sazonais
(P), as diferencas (d), desse modo também as diferencas sazonais (D) analisadas na modelagem. No entanto,
posteriormente a igualdade da equacgio, representam os elementos de médias maveis (g), tal como suas pareas
da parte sazonal (Q) em periodos determinados (s).

Quadro 1
Caracteristicas do (d) fracionario

Caracteristicas do processo

Estacionario

Ndo-estacionario

Memdria curta

Memoria longa
Antipersistente
Varidncia indefinida
Raiz unitaria (variancia
infinita)

Ruido Branco

Atipico em séries
econdmicas

Fonte: Lima, Gois & Ulises (2007)

Nesse sentido, de acordo com estes autores, o processo é considerado de “memdria-curta”, ou
seja, se seus valores do presente apresentam pouca correlagao com as observagdes passadas,
quando a diferenca fracionaria (d) € maior do que -0,5 e menor ou igual a 0. Por outro lado, o
processo pode ser dito de “memadria-longa”, ou seja, se seus valores vigentes apresentarem
grande correlagdao com o passado, quando (d) assumir valores maiores do que 0 e menores do
que 0,5. O processo é considerado estacionario se a diferenca fracionaria (d) assumir valores
maiores do que - 0,5 e menores do que 0,5, bem como caso (d) seja maior do que 0,5 e menor
do que 1,0, se considera que a variancia do processo é indefinida. Por fim, caso nenhuma dessas
condicOes seja satisfeita, o processo é considerado nao estacionario.

2.4. Modelos sazonais

Contudo, existem caracteristicas particulares dos eventos estudados em séries temporais, o
emprego de outros modelos é indispensavel. Um desses eventos, segundo Souza (2016), é o
acontecimento de periodicidade nos dados da série, demonstrando sazonalidade. Essa presenca de
periodicidade pode ser inserida nos modelos de Box e Jenkins por meio de um ARIMA sazonal,
tornando possivel também empregar diferencas nas séries sazonais para transforma-la em
estacionaria. Este quadro, segundo Werner & Ribeiro (2003), pode ser adicionada ao modelo
SARIMA, pois este contempla os métodos que comportam séries definidas por autocorrelagao
sazonal. ’

Entretanto, de acordo com Jacobs, Souza & Zanini (2016), no modelo SARIMA também existem
limitacdes, onde que apenas um Unico modelo SARIMA nao tem a aptidao de revelar todos os
padrbes encontrados na série. Em virtude disso, os autores aconselham utilizar o ciclo interativo
de Box-Jenkins para a identificar o melhor modelo para a série de dados.

3. Metodologia



Neste tdpico sdo descritas todas as etapas para a elaboracdo do estudo. A explicacdo de como a
estimacao foi realizada, é apresentada para facilitar a compreensao, tal como pode ser visto
subsequentemente:

Passo 1 - Coleta dos Dados: nesta etapa foram coletados os dados mensais referentes as cotacoes
da bolsa de valores de Chicago das culturas de soja, milho e trigo, retirados do site
br.investing.com, no periodo de novembro de 2009 até abril de 2017, totalizando 90 meses.

Passo 2 - Identificacdo e Estimativa dos Modelos Concorrentes: inicialmente foi realizada a analise
grafica visando verificar a presenca ou ndo de estacionaridade. O teste de raiz unitaria Dickey-
Fuller Aumentado (ADF) foi utilizado com o objetivo de confirmar ou ndo a hipétese de
estacionaridade, nesta etapa também foi realizada a estimacgao e analise das fungdes de
autocorrelacao amostral (FAC) e parcial (FACP).

Passo 3 - Diagnostico do Modelo ARIMA: verificou-se se o modelo estimado é adequado, com a
caracteristica de ruido branco, para tal comprovacgao foi utilizado o teste de hipdtese de Ljung-
Box. Os modelos que apresentaram essa caracteristica foram denominados concorrentes e
expostos em uma tabela com seus respectivos valores do Critério de Informacgdo de Akaike (AIC)
e o Critério de Informacdo Bayesiano de Schwarz (BIC), o modelo que apresentou o menor valor
de BIC foi o escolhido. O AIC e o BIC levam em conta o niumero de parametros e a variancia dos
erros, privilegiando modelos mais parcimoniosos. Foram utilizados os melhores modelos e
calculadas as estatisticas de previsao Erro Médio Absoluto Percentual (MAPE), Erro Quadratico
Médio (MAE) e a estatistica de U-Theil que verifica a qualidade do modelo em relacao a uma
previsdo ingénua.

Passo 4 - Previsdo: inicialmente foi descrita a funcdo matematica do modelo adequado para cada
uma das commodities. Com base nessa equacao, foi realizada uma previsdo para os préoximos seis
meses das cotagdes de soja, trigo e milho.

As etapas contendo o fluxograma de todo o processo de coleta dados até a previsao pode ser
visualizada na Figura 1.

Figura 1
Fluxograma dos procedimentos metodoldgicos
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Fonte: Autores (2019)

Para a modelagem dos dados utilizou-se o software Eviews 9 S.V. Todas essas etapas sao
necessarias para atingir o objetivo do estudo.

4. Resultados

A analise dos dados referentes a cotacdo do preco das culturas de soja, trigo e milho possibilitou
entender o comportamento desses insumos ao longo do tempo na bolsa de valores. Em relagao a
soja, a analise grafica dos dados mostrou uma elevagdo, em relagdao ao valor médio de ¢ US$
1183,32/bushel (centavos de délar/bushel), entre julho de 2010 até setembro de 2014, tendo seu
apice de preco em julho de 2012. O milho, por sua vez, apresentou valor médio de ¢ US$

447,42 /bushel, tendo seus maiores valores entre julho e agosto de 2012. Por outro lado, o trigo



apresentou média de ¢ US$ 601,86/bushel, apresentando suas maiores cotagdes entre agosto de

2010 a maio de 2011, entre maio de 2011 e agosto de 2011 e maio de 2012 a fevereiro de 2013,
conforme exposto na Figura 2.

Figura 2
Grafico das cotagbes de soja, milho e trigo
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Fonte: Autores (2019)

Em sequéncia ao trabalho, o teste de raizes unitarias (ADF) foi utilizado para investigar em nivel a
presenca de séries estacionarias para as trés culturas, apresentando p-valor de 0,3040 para a
soja, 0,1785 para o trigo e 0,4588 para o milho, indicando séries ndo estacionarias em nivel, pois
segundo Souza (2016) se considera como parametros a presenca p-valores menores do que 5%.
Todavia, a aplicacdo deste teste em primeira diferenca apresentou p-valor de aproximadamente

zero para os trés tipos de graos, indicando assim a presenca de séries estacionarias em primeira
diferenca.

No entanto, levando em consideragao a correlagao sem nenhuma diferenca entre os dados de
cada cultura, por intermédio da Funcdo de Autocorrelagdo (FAC) e pela Funcao de Autocorrelacdo
Parcial (FACP), ambas as variedades apresentaram comportamento parecido. Nesse sentido,
ambos os dados revelaram uma diminuicdo lenta da FAC e apenas um /ag fora de controle
(significativo) na FACP, demonstrando a presenca de uma provavel conduta autoregressiva das
trés séries, e também a incidéncia de periodos fracionarios na série. Entretanto, os dados
referentes a cotacdo de soja demonstraram comportamento adicional ao ja citado, pois também
evidenciaram inflexdao no vigésimo segundo /ag, podendo indicar também sazonalidade.

Nesse sentido, de posse dessas conclusdes foi possivel estimar, por meio da metodologia ARIMA
(p,d,q), qual o melhor modelo de previsdo para representar a série de cotacao de cada cultura
em questdo. Assim, para as trés séries foram estimadas modelos ARIMA, ARIMA com diferenca
sazonal, modelos SARIMA para verificar a presenca de sazonalidade, assim como modelos ARFIMA
para descobrir periodos fracionarios nos dados. Logo, como resultado desse processo, foi possivel
identificar a presenca de alguns modelos, assim como tabula-los (Tabela 1) para posterior
comparagao e consequente escolha do melhor método para realiza previsao.

Tabela 1
Modelos concorrentes da cotagdo de soja, trigo e milho
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.................................................................................................. Y
ARIVALLY) 93 COSSNBE 00000 oy wem  oomss 97 R.
03 090875 00000
ARMA(LLO2  #1  025082 00430 123601 1241182 0046283 1916585 RB.
SRVALLO(LL02 O OHZE 0D one hxmos  0zse 1922488 RB.

¢l -0419125 0.0061
D 0.498200 0.0000

ARFIMA(0,1,2) ' 12,04017  12,12349  0.829530 1,730491 R.B.
61  0.389785 0.0000

ARIMA(1,1,1) @1 0.745150 00007 110203 11,1033 0035787  2,000797 R.B.
81 -0.872038 0.0000

ARFIMA(0,1,1) D 049740 0000 401057 1110305 0811535 1927723 R.B.
@1 0405637  0.0000
D 049518  0.0000

ARFIMA(1,1,1) @3 0248738 00083 1107497 11,18534  0.821954  1,901105 R.B.

el 0339543 0.0004

ARIMA(1,1,1) 10,5%033  10,65278  0.025022 2,100927 RB.

D 0.494129 0.0000
81  0.346021 0.0000
ARFIMA(0,1,3) 02 0398850 0,000 10,70848  10,81207  0.900744 1,859084 R.B.

83 0312345 0.0000

Fonte: Autores (2019)

Ao mesmo tempo, a tabela supracitada reuniu além dos modelos encontrados para cada série de
cotacdo na bolsa, os valores dos coeficientes estimados, os seus p-valores respectivos, os valores
de AIC, BIC e R2 de cada método proposto, os valores do coeficiente de Durbin-Watson, assim
como indicou a presenca de média zero e varidncia constante para os residuos de cada modelo, ou
seja, a ocorréncia de Ruido Branco (R.B).

Desse modo, foi possivel comparar ambos os métodos concorrentes por meio dos menores valores
de AIC e BIC, permitindo escolher o melhor modelo de previsdo para cada cultura. Nesse sentido,
o modelo mais apropriado, pelo método escolhido, para representar o comportamento da cotacdo
das trés culturas foi o modelo ARIMA (1,1,1). Esse modelo indica a necessidade de diferenciagdo
da série para a ocorréncia de estacionalidade, aponta a ocorréncia de um componente
autoregressivo de memoria curta, pois o valor atual depende do valor anterior, assim como ele
apresenta uma componente de médias modveis, demonstrando que o comportamento da cotagdo é
explicado também por variadveis externas.

Todavia, duas andlises foram realizadas a fim de embasar tal proposicao, um em relagdao aos erros
de previsdo e outra em relacdo ao comportamento visual grafico do modelo. Assim, quanto a seus
erros de previsao, utilizando para isso as metodologias de Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE),
Erro Absoluto Médio (MAE), Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE), assim como do Coeficiente de

Desigualdade de Theil (Theil I.C.), exposto na Tabela 2.

Tabela 2
Erros de previsdo de cada modelo



MODELO RSME MAE MAPE THEIL

............................................................ Lo ] = O U OO STRTOUPPPIR
ARIMA (1,1,1) 87,47341 68,82662 5,74% 0,036045
ARIMA (1,1,0)22 113,3085 90,76123 7,76% 0,046673
SARIMA (1,1,0)(1,1,0)22 103,2714 83,73593 7,87% 0,04743
ARFIMA (0,1,1) 869,2147 852,7623 72,02% 0,563533
........................................................... B I = T USSP PPRPPR
ARIMA (1,1,1) 57,98413 40,6422 6,74% 0,046883
ARFIMA (0,1,1) 440,3944 428,6085 71,11% 0,55385
ARFIMA (1,1,1) 349,8797 338,5866 55,77% 0,392519
.......................................................... MITRO. ..
ARIMA (1,1,1) 47,28706 33,40307 7,29% 0,049744
ARFIMA(0,1,3) 232,904 218,2371 48,69% 0,32524

Fonte: Autores (2019)

Segundo a tabela supracitada, a escolha do modelo ARIMA (1,1,1) para as trés cotagdes é
pertinente, visto que apresentou os menores valores para ambos 0s casos. Para os trés casos, 0s
valores de RSME, MAE e THEIL I.C. apresentaram os menores valores, indicando que o modelo
escolhido erra menos se comparado aos outros. Proposicao ratificada pelos valores individuais do
MAPE e THEIL I.C., pois indicam um erro de previsao de apenas 5,74% para a cotacao de soja,
6,74% para o trigo e 7,29% para o milho de Erro Percentual Absoluto Médio, assim como ambas
as cotacOes expdem valor de Coeficiente de Desigualdade de Theil proximos de zero, o
recomendado pela literatura para bons modelos de previsao. Portanto, tais resultados justificam a
escolha deste modelo como bom estimador para as séries em questao.

Concomitantemente, a analise visual apresentou resultados convergentes a esta escolha.
Conforme evidente na Figura 3, os graficos dos valores previstos para cada cultura apresentaram
comportamentos semelhantes aos graficos das séries originais, de mesma maneira em todos os
casos os valores estimados convergiram para o mesmo ponto final. Dessa forma, apds tais
resultados, foi possivel confirmar com maior critério a escolha do modelo ARIMA (1,1,1) para
estimar o comportamento futuro dessas séries, ou seja, realizar previsoes.

Figura 3
Analise visual da adequacdo do modelo proposto ao modelo real
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Fonte: Autores (2019)

Posteriormente da escolha do modelo apropriado, foi possivel descrevé-lo matematicamente,

sendo as equacoes (7), (8) e (9) referentes as cotacdes de: soja, trigo e milho respectivamente,
conforme evidenciado a seguir:

Yt(soja) = 0,908725y(t —3) — 0,959038y(t — 3) + et (7)
Yt(Trigo) = 0,775159y(t — 1) — 0,872038y(t — 1) + et 8
Yt(Milho) = 0,955854y(t — 1) — 0,982021y(t— 1) + et ()

Dando sequéncia ao estudo, os resultados obtidos propiciaram a realizacdo de previsdo para a

cotacao por bushels de cada variedade analisada na bolsa, abrangendo um horizonte de 6 meses
adiante, conforme evidenciado na Tabela 3, a sequir:

Tabela 3
Previsdo para seis meses das cotacdes de soja, trigo e milho

Cotagdes (cents USS/ bushel)

Més Soja Trigo Milho
Mai/2017 970,24 432,02 369,98
Jun/2017 980,69 433,83 357,94
Jul/2017 956,39 434,22 354,77
Ago/2017 957,33 434,50 357,88
Set/2017 947,31 434,72 354,82

Out/2017 970,61 434,88 357,83




Fonte: Autores (2019)

Ao mesmo tempo, objetivando medir a acuracia desta previsao, as metodologias foram
novamente utilizadas, abrangendo o calculo do Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE), Erro
Absoluto Médio (MAE), bem como da Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE), conforme exposto na
Tabela 4.

Tabela 4
Calculo do erro de previsdo

Analise dos Erros de Previsao

COTAGAO/BUSHEL RMSE MAE MAPE
Soja 14,09367 14,09367 1,47%
Trigo 1,314326 1,314326 0,30%
Milho 15,29124 15,29124 4,13%

Fonte: Autores (2019)

Os calculos referentes aos erros do modelo, compreendem valores para RSME e MAE menores do
gue 100, valores de MAPE inferiores a 10% e valores de UTheil bem préximo de zero, indicando a
qualidade dos modelos de previsao.

Ao longo do estudo percebe-se que as trés commodities tem uma evolugao semelhante em seus
precos, demonstrando variagdes significativas nos mesmos periodos, corroborando com o que foi
apresentado por Caldarelli & Bacchi (2012), indicando que no aumento de preco de um produto, o
mesmo pode ser substituido por outro, aumentando a demanda desse segundo e impulsionando
também o seu prego. Ambas as trés commodities apresentaram o mesmo modelo de previsao
ARIMA (1,1,1), confirmando a semelhancga entre a evolucao histérica desses produtos.

De posse dos resultados expostos, é possivel inferir a cotagdo futura das sacas de soja, trigo e
milho no territério nacional. Isto é possivel por meio da conversao da cotacdo de bushel prevista
para saca de cada més, utilizando a cotacdo do ddlar para o periodo desejado. Segundo esta
l6gica, vigente no mercado de valores, cada bushel equivale a centavos de Ddlar, segundo a légica
de 1 Doldr/bushel. Ao mesmo tempo, em relacdo ao preco de saca basta saber a cotagdo atual do
Dolar para encontrar o valor referéncia da saca, segundo a légica: Dolar/Saca (Solluscapital,
2019). Desse modo, de posse dos valores atualizados desta moeda internacional, sera possivel
estimar o valor cobrado por saca no pais.

5. Conclusoes

O presente estudo possibilitou ajustar um modelo de previsao para o preco de soja, trigo e milho
por meio da metodologia Box & Jenkins, pode-se afirmar que o objetivo foi alcangado. O modelo
gue se destacou foi o ARIMA (1,1,1) para as trés culturas. Salienta-se a semelhanca historica
entre as variacdes nos pregos dessas trés commodities, induzindo a compreensao da relacao de
mercado entre elas. De posse destas informacdes é possivel inferir o custo futuro da saca de cada
uma das culturas analisadas, possibilitando assim melhor planejamento da compra, plantio e
estocagem desses graos.

Estas conclusdes sao baseadas nos testes realizados e na analise de residuos. Ao considerar o
teste U-Theil, pode-se afirmar que estes modelos sdao melhores do que os utilizados pelos métodos
de previsdo ingénua, pois apresentou resultado inferior a 1. Outro indicador que ratifica a
eficiéncia deste modelo sdo os valores de MAPE para cada cultura, pois em todos os casos os
modelos apresentaram erros entre 5,83% e 7,41%, valores relativamente baixos.

Este estudo apresentou trés contribuicbes principais para a literatura. Primeiro, utilizou técnicas
robustas de previsdo aplicadas em commodities importantes para a balanca comercial Brasileira.
Segundo, demonstrou quantitativamente a forte relagdao de pregos entre esses produtos agricolas.
Terceiro, comprovou a eficiéncia desses modelos de previsdao por meio dos valores do MAPE.

Algumas limitagdes podem ser revistas em estudos futuros, como: (@) maior periodo de analise;
(b) relacionar outras técnicas de previsao; (c) relacionar outros produtos agricolas; e (d)
relacionar a influéncia do cambia nos precos dos produtos agricolas exportados. Esse estudo pode
contribuir tanto para pesquisas académicas sobre métodos quantitativos de previsdao de produtos
agricolas, quanto para profissionais que trabalham diretamente com esses produtos e pretendem
aumentar seus lucros.
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